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RESUMO

DIAS, Rafael Luis Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, julho de 2020.
Desenvolvimento de sistema de monitoramento da concentracao de soélidos
suspensos totais em reservatérios com base em sensor multiespectral
acoplado a aeronave remotamente pilotada e aprendizado de maquina.
Orientador: Demetrius David da Silva. Coorientadores: Cibele Hummel Amaral e
Elpidio Inacio Fernandes Filho.

O monitoramento da qualidade da agua é fundamental para a manutencéo e
conservacao dos recursos hidricos. O método convencional de monitoramento é
feito por amostragens pontuais, que se limitam a representar a variabilidade espacial
dos seus parametros, sendo expressivamente oneroso. Uma alternativa promissora
constitui-se nas técnicas de sensoriamento remoto com o uso de sensores orbitais,
que vém sendo aplicadas para mapear parametros de qualidade da agua,
principalmente os Componentes Opticamente Ativos (COAs), como os Sdélidos
Suspensos Totais (SST), Clorofila-a (Chl-a) e Matéria Organica Dissolvida Colorida
(CDOM). No entanto, o monitoramento de pequenos reservatérios com sensores
orbitais sempre apresenta limitagbes, como as resolugdes espectrais, espaciais ou
temporais. Além disso, todos o0s sensores Opticos orbitais estdo sujeitos a
perturbacdes atmosféricas, além das nuvens, principalmente no periodo de chuva,
justamente quando o carreamento de sedimentos € mais intenso. Nesse contexto, o
objetivo deste trabalho foi desenvolver um sistema de monitoramento da
concentracdo de Sélidos Suspensos Totais (SST) em reservatérios com base em
sensores multiespectrais acoplados a uma Aeronave Remotamente Pilotada (RPA).
Para isso, foi utilizado um sensor multiespectral MicaSense RedEdge, que possui
cinco bandas nas faixas dos espectros do azul, verde, vermelho, rededge e
infravermelho (NIR). Foram realizadas quatro campanhas de in loco, em diferentes
estacbes do ano, variando desde o periodo de estiagem de 2019 ao periodo com
condigbes de chuva extremas de 2020. Dois reservatorios de acumulagao de agua
totalmente inseridos no bioma de Mata Atlantica foram escolhidos. Os dados foram
submetidos a cinco diferentes algoritmos de aprendizado de maquina: Random
Forest (RF), Support Vector Machines Radial Sigma (SVM-RS), Multivariate Adaptive
Regression Spline (MARS), Multiple Linear Regression (MLR) e Cubist, a fim de

estimar a concentragdo de SST nos reservatorios, tendo sido usados os indices


https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/support-vector-machine

estatisticos raiz do erro quadratico médio (RMSE), erro absoluto médio (MAE) e
coeficiente de determinagdo (r*) na comparagcdo entre os valores preditos e
observados. Os resultados mostraram que o Recursive Feature Elimination (RFE)
reduziu significativamente o numero de covariaveis dos modelos de aprendizado de
maquina. O modelo SVM-RS foi o que teve o melhor ajuste aos dados, enquanto o
RF apresentou grandes dificuldades para extrapolar o limite para qual foi treinado.
Para os modelos Cubist e MARS o desempenho foi moderado e para o MLR foi mais
limitado, ndo conseguindo boas predigcbes de SST. Este estudo demostra que a
utilizagdo de sensor multiespectral acoplado a RPA apresenta elevado grau de

precisao na estimativa de SST em pequenos reservatorios.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto. Espectrometria. Agua - Qualidade.

Monitoramento. Imagens multiespectrais.



ABSTRACT

DIAS, Rafael Luis Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, July, 2020.
Development of a system for monitoring the concentration of total suspended
solids in reservoirs based on a multispectral sensor on board a remotely
piloted aircraft and machine learning. Adviser: Demetrius David da Silva. Co-
advisers: Cibele Hummel Amaral and Elpidio Inacio Fernandes Filho.

Monitoring water quality is essential for the maintenance and conservation of water
resources. The conventional method of monitoring is done by spot sampling, which is
limited to representing the spatial variability of its parameters, being significantly
expensive. A promising alternative is the Remote Sensing techniques with the use of
orbital sensors, which have been applied to map water quality parameters, mainly
Optically Active Components (OAC), such as Total Suspended Solids (TSS),
Chlorophyll-a (Chl-a) and Colored Dissolved Organic Matter (CDOM). However, the
monitoring of small reservoirs with orbital sensors always has limitations, such as
spectral, spatial or temporal resolutions. In addition, all optical orbital sensors are
subject to atmospheric disturbances, in addition to clouds, especially during rainy
periods, just when the sediment transport is more intense. In this context, the
objective of this work was to develop a system for monitoring the concentration of
Total Suspended Solids (TSS) in reservoirs based on a multispectral sensor on
board a Remote Piloted Aircraft (RPA). For this, a MicaSense RedEdge multispectral
sensor was used, which has five bands in the spectra blue, green, red, rededge and
infrared (NIR). Four on-site campaigns were carried out, in different seasons in 2019,
varying from the drought period to the period with extreme rain conditions in 2020.
Two reservoirs of water accumulation fully inserted in the Atlantic Forest biome were
chosen. The data were submitted to five different machine learning algorithms:
Random Forest (RF), Support Vector Machines Radial Sigma (SVM-RS), Multivariate
Adaptive Regression Spline (MARS), Multiple Linear Regression (MLR) and Cubist,
in order to estimate the SST concentration in the reservoirs, using the root statistical
indices of the mean square error (RMSE), mean absolute error (MAE) and
determination coefficient (r?) in the comparison between the predicted and observed
values. The results showed that Recursive Feature Elimination (RFE) significantly
reduced the number of covariates in machine learning models. The SVM-RS model

was the one that had the best fit to the data, while the RF presented great difficulties



to extrapolate the limit for which it was trained. For the Cubist and MARS models,
performance was moderate and for the MLR it was more limited, not achieving good
SST predictions. This study shows that the use of a multispectral sensor on board a

RPA has a high degree of precision in estimating OSH in small reservoirs.

Keywords: Remote sensing. Spectrometry. Water - Quality. Monitoring. Multispectral
images.
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1 INTRODUGAO

As aguas continentais sdo indispensaveis para a manutengao do ciclo de vida
no planeta, pois garantem a estabilidade da biodiversidade e do fluxo hidroldgico
(BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019). Todas as grandes civilizagdes tiveram suas
origens as margens de grandes rios, lagos ou reservatérios. Porém, o equilibrio
ecolégico logo foi quebrado e, como consequéncia, ocasionou a degradacgao
qualitativa e quantitativa dos recursos hidricos (PINTO, 2017). Atualmente, muitos
paises vivenciam cenarios de escassez de agua potavel, considerada como um
recurso estratégico do ponto de vista geopolitico no cenario internacional (TUNDISI,
2003). No Brasil a situagdo nao é diferente, pois mesmo com a grande
disponibilidade hidrica a agua nao é distribuida de forma igualitaria, agravando
conflitos entre os usuarios em todas as regides (BARBOSA; NOVO; MARTINS,
2019).

De acordo com o Relatério da Conjuntura dos Recursos Hidricos no Brasil
(ANA, 2017), estima-se que a disponibilidade hidrica superficial no pais seja em
torno de 78.600 m?/s, o que representa 30% da vazdo média de todos os rios do
mundo. Entretanto, a Bacia Amazénica corresponde a 83,5% desse valor, enquanto
a Bacia do Parana (segunda maior), conta com apenas 6% da produgdo hidrica
brasileira (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019).

Em decorréncia desta disparidade espacial da distribuicdo dos recursos
hidricos, a partir do século XX ampliaram-se as exigéncias de um monitoramento
mais rigoroso e continuo de modo a garantir a qualidade e quantidade da agua
(ENGMAN; GURNEY, 1991; SLOGGETT et al., 1995). O monitoramento dos
parametros biofisicos e quimicos das aguas € um meio de compreender o0s
processos naturais e antropicos que interferem na dinamica natural dos sistemas
hidricos (KROGER, S.; LAW, 2005).

Para analisar a qualidade da agua sao necessarios indicadores que
compreendem suas propriedades fisicas, quimicas e bioldgicas. Os parametros sao
tradicionalmente determinados a partir de coletas em campo e analises das
amostras em laboratério. Embora a medicdo local ofereca alta precisdo, € um
processo oneroso e demorado, ndo sendo viavel a obtencdo de um banco de dados
simultaneo de qualidade da agua em escala regional (DUAN et al., 2013a, 2013b).
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Além disso, os métodos convencionais de amostragem por pontos ndo sao capazes
de identificar facilmente as variagdes espaciais ou temporais na qualidade da agua,
0 que é vital para uma avaliagdo e gerenciamento abrangentes dos corpos hidricos.
Portanto, essas dificuldades de amostragens sucessivas e integradas constituem-se
num obstaculo expressivo ao monitoramento e gerenciamento da qualidade da agua
(GHOLIZADEH; ASSEFA; REDDI, 2016).

Considerando as limitagbes citadas anteriormente, o uso do sensoriamento
remoto e imagens de satélite tém sido amplamente difundido nos ultimos anos para
fins de estimativa de parametros de qualidade de agua (ARANGO; NAIRN, 2019).
Diversos autores utilizaram sensores orbitais com a capacidade de obter
informagdes do visivel (400-700nm) e infravermelho proximo - NIR (700-1000nm) do
espectro eletromagnético; estes foram utilizados para a estimativa de diversos
parametros de qualidade da agua, como clorofila-a (Chl-a), turbidez (T), pH, matéria
organica dissolvida colorida (CDOM), sélidos suspensos totais (SST) e profundidade
do disco de Secchi (SSD) (ARANGO; NAIRN, 2019; BONANSEA et al., 2015a;
DEKKER, 2001; GHOLIZADEH; ASSEFA; REDDI, 2016; HALABISKY et al., 2016;
RITCHIE; SCHIEBE; MCHENRY, 1976; ROBERT et al., 2016; SAENZ; PAEZ;
ARANGO, 2015; SU, 2017; XU et al., 2019).

Apesar dos beneficios do uso de produtos gratuitos de sensores Opticos
orbitais, eles ainda apresentam grandes gargalos na determinacéo de parametros de
qualidade da agua, como a temporalidade de revisita dos satélites, sua resolugéo
espacial e a suscetibilidade excessiva a cobertura de nuvens (ASNER, 2010;
DEKKER, 2001). Assim, as pesquisas tendem atualmente a ser realizadas com
aeronaves remotamente pilotadas (RPA) (ARANGO; NAIRN, 2019; DOUGHTY;
CAVANAUGH, 2019; SU, 2017; ZHANG et al., 2017).

Com sensores a bordo de RPA consegue-se resolugao espacial centimétrica,
imagens livres de nuvens e liberdade temporal para os voos, ja tendo sido obtidos
resultados para Chl-a e SSD em reservatorios no sudeste da China (Su, 2017),
turbidez em lago no norte da Australia (Chen, 2016) e estimativas de parametros
opticos e nao opticos de qualidade da agua com sensor multiespectral acoplado em
RPA (Arango, 2019). Estas pesquisas demonstram a relacdo entre as bandas

espectrais e os parametros de qualidade da agua.
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Embora o sensoriamento remoto apresente excelentes resultados no
monitoramento de corpos hidricos, € essencial conhecer os constituintes da agua.
Variaveis limnolégicas como a matéria organica (MO), Chl-a e SST, quando
relacionadas com a reflectancia, possibilitam uma analise integral da amostra (KIRK,

2011).
Segundo Kirk (2011) e Jensen (2009) o SST € composto por partes organicas

e inorganicas, que se relacionam com a radiagao eletromagnética modificando o
comportamento espectral da agua. Desta forma, o SST pertence a classe dos
componentes opticamente ativos (COAs) que sao responsavel pelo espalhamento,
retroespalhamento e absor¢do da radiagdo dentro da agua. Os solidos em
suspensao tém um impacto significativo na absorgdo e dispersdo da luz, com as
particulas inorganicas possuindo maior dominio do espalhamento e
retroespalhamento, sendo responsaveis pelo aumento da reflectancia na regido do
vermelho e do infravermelho préximo. Ja a absorgcédo pode ser dominante no caso de

haver particulas organicas presentes na coluna de agua (WILSON, 2009).

O excesso de soélidos em suspensao se torna um fator critico para a qualidade
da agua, levando a um declinio nas comunidades aquaticas e a uma grave
degradagao ecoldgica dos ambientes (BILOTTA; BRAZIER, 2008). As particulas de
soélidos na agua afetam suas propriedades fisicas e caracteristicas, como densidade,
viscosidade e capacidade térmica. A agua turva tem capacidade térmica mais
elevada, pois os solidos em suspensdo absorvem o calor da radiagao solar,
aumentando a temperatura da agua e reduzindo os niveis de oxigénio dissolvido
(DO) (PETROVI; MARKOQOVI, 2015).

Neste contexto, a integragdo entre as variaveis limnologicas e o
sensoriamento remoto a partir de RPA surge como uma possibilidade para a
geragao e interpretacdo dos dados de acordo com a demanda do usuario. Esta
alternativa se apresenta como ideal para estudo em pequenas areas, como
microbacias e pequenos lagos e reservatorios, onde se necessitam de dados com
alta preciséo e monitoramento constante (SAENZ; PAEZ; ARANGO, 2015).
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2 OBJETIVOS

21

Objetivo geral

Desenvolver sistema de monitoramento da concentragcdo de Soélidos

Suspensos Totais (SST) em reservatorios a partir de sensores multiespectrais

acoplados a Aeronave Remotamente Pilotada (RPA).

2.2 Objetivos especificos

Estabelecer procedimento para gerar medidas de reflectdncia a partir das
imagens de sensor multiespectral;

Desenvolver modelos relacionando a reflectancia das imagens aéreas as
concentracdes de SST utilizando aprendizado de maquina;

Avaliar a influéncia das condi¢gdes do ambiente na estimativa da concentragao
de SST; e

Gerar mapa com a espacializacao das estimativas de SST.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 Sensoriamento Remoto

O conceito de sensoriamento remoto € muito amplo e existem varias
definigbes para cada area da ciéncia. Na literatura, foi utilizado pela primeira vez em
1960 com referéncia a aquisicao de informacdes sem contato direto com o objeto
alvo, sendo esta a primeira definicdo de sensoriamento remoto. A partir de entéo
vem sendo utilizado para diferentes campos da tecnologia e conhecimentos
variados, como a fisica, botanica, engenharia, eletrénica e cartografia. Novo (2010)
definiu sensoriamento remoto como sendo a utilizagdo conjunta de sensores,
equipamentos para processamento de dados, equipamentos de transmissado de
dados colocados a bordo de aeronaves, espagonaves ou outras plataformas, com o
objetivo de estudar eventos, fenbmenos e processos que ocorrem na superficie do
planeta Terra, a partir do registro e da analise das interagdes entre a radiagao
eletromagnética e as substancias que o compdem em suas diversas manifestagdes
(NOVO, 2008).

Nos ultimos anos, o0 sensoriamento remoto vem se expandindo
exponencialmente nos variados campos da ciéncia (BARBOSA; NOVO; MARTINS,
2019). No monitoramento aquatico ndo é diferente, com diversos autores se
dedicando a investigacdo das potencialidades de utilizagdo do sensoriamento
remoto para a previsdao e estimativa de parametros ambientais. Saenz, Paez e
Arango (2015) utilizaram drones para o monitoramento de SST em bacias
hidrograficas, Kim et al. (2017) determinou a eficiéncia do sensor MODIS na
determinacdo de Chl-a e SST. Ja Su (2017) construiu algoritmos empiricos para a

estimativa de parametros de qualidade de agua com RPA.

3.1.1 Radiagao Eletromagnética (REM)

A fonte de energia para todos os processos fisico-quimicos e bioldgicos que
ocorrem na superficie terrestre é o sol. A radiagao solar é também a fonte geratriz de
todos os processos atmosféricos (TUBELIS, A.; NASCIMENTO, 2000). Ao interagir
com os materiais que compde a superficie terrestre produz radiacdo de retorno que

ird se propagar pela atmosfera e atingir o sensor. O que chega até o sensor € uma
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certa intensidade de energia eletromagnética (radiagdo), que sera posteriormente
transformada em um sinal passivel de interpretagcédo, a radiancia (JENSEN, 2009;
SANTOS, 2013). Na Figura 1 s&o apresentados os elementos fundamentais para a

aplicagao do sensoriamento remoto.

REM
Incidente

L

atmosfera. >l :

'A v v -

REM
Reﬁgtnda.. A

Figura 1 - Esquema representativo dos elementos fundamentais para a utilizagdo do sensoriamento
remoto optico passivo.

Fonte: adaptado de IBGE, 2016.

Como demostrado na Figura 1, a REM é o elemento de ligacéo entre todos os
demais elementos fundamentais: fonte (Sol), alvo (superficie terrestre) e sensor
(instrumento capaz de coletar os dados). A fonte de REM fundamental para a
aplicagao das técnicas de sensoriamento remoto no estudo dos recursos naturais é
o0 Sol, o sensor é o instrumento capaz de coletar e registrar a REM refletida ou
emitida pelo alvo (que representa o elemento do qual se pretende extrair
informagéo) (NOVO, 2010).

A quantidade da REM refletida pelos objetos terrestres resulta das interacdes
entre ela e os componentes fisicos, quimicos e biolégicos destes objetos. Essas
interagcbes sao passiveis de identificagdo em imagens de sensores remotos
(MORAES, 2002a)

Duas caracteristicas da REM sao importantes para entender os principios do
Sensoriamento Remoto, sendo elas o comprimento e a frequéncia de onda. O
comprimento de onda é determinado pela distancia entre duas cristas sucessivas de

ondas, sendo medido em metros (m) ou em seus submultiplos. A frequéncia de onda
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refere-se ao numero de ondas que passam por um ponto fixo por unidade de tempo,
sendo medida em Hertz (Hz), o que equivale a um ciclo por segundo (SILVA, 2006).

Esses elementos s&o apresentados na Figura 2.

campo

elétrico S
E /.= comprimento de onda (distancia

entre dois picos de onda sucessi1vos)

- distincia
campo

magnético

v=freqiiéncia (numero de ciclos por

segundo em relagdo a um ponto fixo)

Figura 2 - Esquema demostrando a propagacgao da energia eletromagnética.
Fonte: Adaptado de Lillesand e Kiefer (1994).

3.1.2 Espectro eletromagnético

O conjunto de todas as radiagbes conhecidas, desde os raios cdésmicos e
gama (com alta frequéncia e pequenos comprimentos de ondas) até as ondas de
radio (com baixa frequéncia e grandes comprimentos de onda), é denominado
espectro eletromagnético (Figura 3). O espectro eletromagnético € a ordenagéao
destas radiacbes em funcdo do comprimento de onda e da frequéncia (MOREIRA,
2011).

A medida que se avancga para a direita do espectro eletromagnético as ondas
apresentam maiores comprimentos de onda e menores frequéncias (Figura 3). A
faixa espectral mais utilizada em sensoriamento remoto estende-se de 0,3 um a 15

Mm, embora a faixa de microondas também seja utilizada.
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Figura 3 - Representagao do Espectro Eletromagnético.
Fonte: Moreira (2011).

3.1.3 Interacao da energia na atmosfera

A radiagao eletromagnética é propagada através do vacuo e da atmosfera até
atingir a Terra. A atmosfera é formada por uma mistura de gases, vapor de agua e
impurezas. Quando a energia eletromagnética incide sobre um alvo da superficie
terrestre, trés interagdes fundamentais ocorrem entre a energia e o alvo: pode ser
parcialmente refletida, absorvida e transmitida, conforme apresentado na Figura 4,
sendo que as propriedades intrinsecas de cada objeto é que definem a percentagem
de cada fracdo em que o fluxo é subdividido (LILLESAND, T. M.; KIEFER, 1994).
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Energia incidente

Energia refletida
% ! i W}M\ M

—--m=  Energia transmitida

Energia absorvida il

Figura 4 - Interagdes entre a radiagédo eletromagnética e os alvos na atmosfera.
Fonte: Adaptada de Lillesand e Kiefer (1994).

A Refracao refere-se ao fendmeno pelo qual a energia é transmitida por um
determinado material em decorréncia da diferengca de densidade entre os meios
pelos quais a radiagao eletromagnética se propaga. O Espalhamento & definido pela
reflexdo da energia, assim € o fenbmeno pelo qual ocorre a difusdo de forma
elevatoria da radiacao por particulas da atmosfera. Ja a Absorg¢ao € o processo pelo
qual a energia radiante é absorvida e convertida em outras formas de energia
(SEYHAN; DEKKER, 1986).

3.1.4 Fundamentos radiométricos

Para o entendimento das relagbes da REM com a superficie terrestre, &
necessario estimar algumas medidas que quantifiquem a energia produzida pela
fonte, a quantidade que foi atenuada pelo meio que se interpde entre a fonte e o alvo
e a quantidade de energia que o alvo absorveu (NOVO, 2010). Para compreender
melhor os fundamentos radiométricos € necessario entender as métricas utilizadas
para quantificar a energia que é transmitida, refletida ou absorvida pelas superficies,
conforme definido por Nicodemus (1970):
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3.1.4.1 Transmitancia hemisférica

A transmitancia hemisférica (11) é definida como a razdo adimensional entre o
fluxo radiante transmitido por uma superficie e o fluxo radiante incidente sobre ela,

representada pela equacéao 1.

¢tr‘ansmitido .

K P, (1)

3.1.4.2 Reflectancia hemisférica

A reflectancia hemisférica (pa) é definida como a razdo adimensional entre o
fluxo radiante refletido por uma superficie e o fluxo radiante incidente sobre ela,
multiplicada por 100 se obtém a reflectancia da superficie em porcentagem (pi%),

representada pela equacéao 2.

. Prefletido

P = . x 100 (2)
LA

3.1.4.3 Absorbancia hemisférica

A absorbancia hemisférica (ar) € definida como a razdo adimensional entre o

fluxo radiante absorvido por uma superficie e o fluxo radiante incidente sobre ela,

representada pela equacéao 3.

o — ®absorvido
= ———
P

3.1.4.4 Irradiancia hemisférica

A irradiancia hemisférica (Ex) € a quantidade de fluxo radiante incidente sobre
uma superficie por unidade de area da superficie, medida em Watts por metro
quadrado (W m-?), como apresentado na equagao 4.

_

E
AT oA
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3.1.4.5 Exitancia

A exitdancia (Mr) é a quantidade de fluxo radiante que emerge de uma
superficie por unidade de area da superficie, medida em Waftts por metro quadrado

(W m2), conforme equagao 5:

M)L:

o)
e (5)

3.1.4.6 Radiancia

A radiancia (La) € a intensidade radiante por unidade de area projetada numa
direcdo especifica. E medida em Watts por metro quadrado por esteroradiano. O

fluxo radiante em certos comprimentos de onda (¢)), deixando a area-fonte
projetada (A) numa certa diregao (cos ) e num angulo solido (©1), € demostrado na

equacao 6.
@5
0

L, =
A Acost

(6)

3.2 Propriedades 6pticas da agua

As diversas misturas de particulas e materiais dissolvidos ou em suspensao
na agua, que afetam processos de absor¢cdo e de espalhamento da luz, sdo
denominadas componentes ou constituintes opticamente ativos (COAs). Alguns
destes materiais interagem com a radiagao incidente, modificando as respostas
espectrais e, consequentemente, a cor da agua. Os COAs sao: a agua pura, a
matéria organica dissolvida colorida (CDOM) e o particulado total (fitoplancton e
sedimentos minerais e organicos). Cada um desses componentes tém propriedades
opticas especificas de absorcdo e de espalhamento da radiagcéo solar, ou seja, tém
propriedades Opticas que |lhes sao inerentes (KIRK, 2011).

Como os COAs podem coexistir em diferentes propor¢cées e interagir
simultaneamente com a radiagdo solar, os efeitos dos processos de
absorcao/espalhamento de um COA interferem nos efeitos dos processos de outro
COA. Dessa forma, os resultados das interagdes simultdneas dos COAs com a luz

num corpo d’agua determinam o comportamento espectral das massas de agua e
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suas variagdes de concentragdes regulam a intensidade da radiagao retro espalhada
pela coluna d’agua (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019).

3.2.1 Sélidos em suspensao

A concentragdo dos sedimentos em suspensao € o parametro de qualidade
de agua que afeta com maior intensidade o comportamento 6ptico da mesma. Os
sedimentos em suspensdo sao compostos por particulas organicas (detritos e
microrganismos vivos) e inorgénicas (minerais), presentes na coluna d’agua. As
particulas inorganicas variam desde a argila fina (3 - 4 ym em didmetro) até a areia
grosseira (131 - 250 um) e as caracteristicas dessas particulas afetam a reflectancia
da agua de forma direta. A soma da matéria organica morta e matéria inorganica em
suspensao é referenciada como tripton ou fragdo nao algal (BARBOSA, 2005;
BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019).

Os sedimentos em suspensao sao originarios de diversas fontes, incluindo
erosdo de areas agricolas, intemperismo de terrenos montanhosos, erosdes
costeiras, entre outras. O estudo e monitoramento do tipo e quantidade desses
sedimentos sdo importantes. Um exemplo disso € a erosdo do solo na bacia
hidrografica, que lanca cargas de sedimentos nos corpos d’agua, resultando no
assoreamento mais rapido dos principais rios e reservatorios, além de afetar a

qualidade da agua e suas aplicagdes para o consumo humano (JENSEN, 2009).

Com o aumento da concentracdo de sedimentos em suspensédo, da turbidez
da agua e do aumento geral da reflectancia, ocorre modificacdo da forma do
espectro de reflectancia. Porém, a radiacdo que sofre espalhamento devido a
concentracdo de sedimentos ndo tem um comportamento constante e varia em
funcado dos tamanhos das particulas e do material de origem, o que torna dificil a
formulacdo de um algoritmo geral para os sedimentos em suspensao (NOBREGA,
2002).

3.2.2 Fitoplanctons (pigmentos fotossintetizantes)

Os principais pigmentos que contribuem para a absorcdo da radiagao solar
sdo os fotossintetizantes, como clorofila e carotenoides. A concentragéo da clorofila-
a (chl-a) é usada como um indicador da presenca de fitoplancton e do estado tréfico
de um sistema aquatico (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019).



27

A variagao dos niveis de clorofila indica a floracdo de diferentes algas e
cianobactérias; o agente causador da eutrofizacdo em agua doce esta diretamente
relacionado a concentragdo de clorofila, uma vez que esse pigmento é essencial
para a fotossintese (LIM; CHOI, 2015). Essas concentragbes podem variar
dependendo do metabolismo, luz, temperatura, disponibilidade de nutrientes e
outros fatores. Portanto, o registro da cor de uma area do corpo d’agua possibilita
estimar a quantidade e tipo de fitoplancton presente (JENSEN, 2009).

A interpretacdo das feigcbes de absorcdo desse pigmento dependera de
bandas espectrais na regiao do azul (450 nm) e vermelho (670 nm), enquanto o pico
de reflectancia ocorre na regidao do verde (550 nm) e inicio do NIR (710 nm). Em
muitos estudos, a aplicagdo da razdo de bandas (ex.: 710/670 nm) se torna util pelo
forte contraste entre espalhamento e absorcdo nesses comprimentos de ondas
(BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019).

3.2.3 Matéria organica dissolvida colorida (CDOM)

A CDOM é composta por substancias organicas (acidos humicos e fulvicos)
dissolvidas que alteram a cor da agua. Essas substancias geram tons de amarelo
até marrom escuro na agua devido a forte absor¢cdo na regido do visivel,
principalmente na faixa do azul. Conforme a magnitude e composi¢gdo, a CDOM
afeta os processos fotoquimicos e regem o campo de luz subaquatico. Além disso, a
CDOM ¢ fonte de nutrientes para as plantas subaquaticas, em consequéncia dos
compostos gerados da biodegradacdo da matéria organica (BARBOSA; NOVO;
MARTINS, 2019).

A absorcdo da CDOM aumenta exponencialmente em comprimentos de
ondas menores, como 380 e 500 nm e, normalmente, esse constituinte é
caracterizado pelo coeficiente de absorcéo espectral em 410 — 440 nm. Em razdo da
sobreposicao das feicdes de absorcédo da clorofila-a e da CDOM em comprimentos
de ondas entre 380 e 440 nm, a estimativa desse constituinte passa a representar
um desafio para os estudos. Muitos dos algoritmos baseiam-se em regressoes
empiricas via reflectancia em comprimentos de onda acima de 500 nm (ZHU et al.,

2014). Na Figura 5 pode-se observar a influéncia dos COAs no espectro da agua.
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Figura 5 - Espectros da agua sob dominancia dos COAs: total de sdélidos em suspensao (SST),
clorofila-a e matéria organica dissolvida colorida CDOM.

Fonte: Barbosa, Novo e Martins (2019).
3.3 Monitoramento da qualidade da agua interior

A qualidade da agua é geralmente quantificada através da avaliagdo de
indicadores, incluindo indicadores quimicos, tais como: oxigénio dissolvido (OD),
demanda quimica de oxigénio (DQO), demanda bioquimica de oxigénio (DBO),
metais pesados toxicos, fosforo e nitratos, condutividade elétrica, alcalinidade total,
indicadores fisicos, tais como: temperatura, pH, solidos suspensos totais (SST),
turbidez, solidos totais dissolvidos (STD; e indicadores bioldgicos, tais como: a
Escherichia coli (E. coli) de bactérias fecais e clorofila-a (BERKMAN; CANOVA,
2007; GIBS; WILDE; HECKATHORN, 2012).

Os atuais programas de monitoramento ambiental tém como origem coletas
pontuais em campo. As amostras coletadas s&o enviadas para o laboratério onde
sdo analisadas, sendo o resultado da analise utilizado para inferir a qualidade de
agua de toda uma diversidade (BERKMAN; CANOVA, 2007). Embora a medicao in
situ ofereca alta precisdo, € um processo oneroso e demorado, ndo sendo viavel
para fins de fornecimento de um banco de dados simultdneo de qualidade da agua
em escala regional (DUAN et al., 2013b).
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3.3.1 Monitoramento da qualidade da agua com sensoriamento remoto

Com a utilizacdo de sensores remotos € possivel avaliar grandes e pequenas
areas, fornecendo valiosos dados de padrées complexos dos sistemas aquatico, o
que é dificil de conseguir com amostras em campo nos monitoramentos tradicionais

da qualidade da agua.

Dentre as vantagens da utilizagdo de sensores remotos comparativamente ao
monitoramento tradicional tem-se: o menor custo operacional, maior agilidade nos
resultados e a possibilidade de se analisar a distribuicdo espacial dos dados em
condi¢cbes diferentes (GHOLIZADEH; ASSEFA; REDDI, 2016). Porém, Heinonen,
Ziglio e Van der Beken (2008) salientam que uso integrado de sensoriamento
remoto, medicbes no local e modelagem computacional da qualidade da agua

podem levar a um conhecimento maior da qualidade da agua dos sistemas hidricos.
3.3.1.1 Sensores

Diversos sensores sao utilizados para medir a quantidade de radiacdo em
varios comprimentos de onda refletidos pela superficie da agua. Essas reflexdes
podem ser usadas direta ou indiretamente para detectar diferentes indicadores de
qualidade da agua (SEYHAN; DEKKER, 1986).

Os sensores de observagao sao divididos em duas categorias principais, com
base nas plataformas em que estdo localizados. Sensores aéreos sdo aqueles que
sdao montados em uma plataforma dentro da atmosfera da Terra (balbes, helicéptero,
RPAs). Sensores de espaconave sao transportados por uma espagonave ou satélite
para locais fora da atmosfera da Terra. E necessario entender as propriedades
desses sensores para escolher o mais apropriado para os objetivos do estudo
(GHOLIZADEH; ASSEFA; REDDI, 2016).

A qualidade de um sensor geralmente € especificada pela sua capacidade de
obter medidas detalhadas da energia eletromagnética. As caracteristicas dos

sensores estao relacionadas com as resolugdes espacial, espectral e radiométrica.

A resolugao espacial representa a capacidade do sensor distinguir objetos,
indicando o tamanho do menor elemento da superficie individualizado pelo sensor.
Essa resolugdo depende principalmente do detector, da altura e do posicionamento
do sensor em relagdo ao objeto. Para um dado nivel de posicionamento do sensor,

quanto menor for sua resolugdo geométrica, maior sera o grau de distingdo entre
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objetos proximos. Por exemplo, o sistema sensor do Thematic Mapper (TM) do

Landsat 5 possui uma resolugao espacial de 30 metros (MORAES, 2002b).

A resolugédo espectral refere-se a largura espectral em que opera o sensor.
Portanto, ela define o intervalo espectral no qual sédo realizadas medidas, e,
consequentemente, a composi¢cao espectral do fluxo de energia que atinge o
detector. Quanto maior for o numero de medidas num determinado intervalo de
comprimento de onda, melhor sera a resolucédo espectral da coleta. Por exemplo, o
Landsat 5 possui os sensores TM e Multispectral Scanning System (MSS). O sensor
TM apresenta algumas bandas espectrais mais estreitas do que o sensor MSS e,
portanto, nestas bandas, o TM apresenta melhor resolu¢ao espectral do que o MSS
(FLORENZANO, 2002).

A resolucao radiométrica define a eficiéncia do sistema em detectar pequenos
sinais, ou seja, refere-se a maior ou menor capacidade do sistema sensor em
identificar e registrar diferengas na energia refletida e/ou emitida pelos elementos
que compde a cena (rochas, solos, vegetacdes, aguas, etc.). Por exemplo, o sistema
sensor TM do Landsat 5 distingue até 256 tons distintos de sinais, representando-os
em 256 niveis de cinza (NOVO, 2010)

Uma outra qualidade importante € a resolugédo temporal do sensor, que esta
relacionada com a repetitividade com que o sistema sensor pode adquirir
informagdes referentes ao objeto. Por exemplo, os sensores do Landsat 5 possuem
uma repetitividade de 16 dias (BARBOSA; NOVO; MARTINS, 2019)

Na Tabela 1 sdo apresentados dados detalhados sobre o comparativo entre o

sensor multiespectral MicaSense a bordo de um RPA e sensores remotos acoplados

em satélites.
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Tabela 1 — Comparagao de sensores Multiespectrais aerotransportados com sensores abordo de

satélites

RPA com MicaSense

Satélites de sensoriamento

radiométrica

] remoto
Plataforma RPA Terrae Agua/.Landsat 1a8/
Sentinel 2
. . MODIS, Thematic Mapper,
Sensores MicaSense multiespectral Operatin Land Imager, MSI
Altitude/ Orbita Até 450 m ~ 700 km
Resoluc¢ao espacial 1cma1m 10ma1km
Custo Baixo CUStO, para pequenas baixo custo ou gratis
areas
Largura da imagem Até 1 km 16 km a 2.200 km
Resolugao temporal llimitada Baixa
Escala de tempo llimitada Dias ou meses
Resolugao 12 bits 8 a 16 bits

Banda das Imagens

R/G/B/RedEdge/NIR

Multiespectral (3 a 13 bandas)
Hiperespectral (> 100 bandas)

Base de dados

N/A

A partir de 1984

Limitagdes

Instabilidade em dias de
vento/Falta de algoritmos

Dependéncia climatica/baixa
resolucéo temporal

robustos para qualidade da agua
Fonte: Adaptado de Chen (2016).

3.3.1.2 Sensor MicaSense

O sensor multiespectral MicaSense RedEdge é sensivel a energia refletida
em 5 bandas do espectro eletromagnético, que possuem centro de banda (Full
Width at Half Maximmum — FWHM) variavel de 475 (B1 - Azul), 560nm (B2 - Verde),
668nm (B3 - Vermelho), 717nm (B5 — rededge), e 840nm (B4 - infravermelho
proximo-NIR) (Figura 6), tem distancia focal de 5,5 mm e um campo de visada de
47,2°. O semicondutor de 6xido metalico complementar (CMOS) é de 1280 x 960
pixels por quadro. A resolugdo radiométrica é de 12 bits, embora a saida esteja no
formato TIFF-16 bits (MICASENSE, 2020).
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Figura 6 - Funcdo de resposta espectral relativa e largura total na metade do maximo do sensor
MicaSense RedEdge.
Fonte: Adaptado de MicaSense (2020).

3.4 Aprendizado de Maquina

Segundo Murphy (2013), o aprendizado de maquina é definido como um
conjunto de técnicas que permite o aprendizado ou a identificagdo de padrdes
presentes nos dados. Com essas informagdes, € possivel tentar prever eventos
futuros ou auxiliar na tomada de decisdo em cenario incerto. Assim, os métodos
propostos por esta area de conhecimento sao ferramentas muito Uteis para resolver
problemas como classificagdes, regressoes e predigdes

Os problemas de aprendizado de maquina podem ser divididos em 3
categorias, com base no tipo de aprendizado ou adaptacdo, segundo Kuhn e
Johnson (2013):

1. Aprendizado supervisionado — também conhecido como aprendizado

preditivo. Nesse caso, de dados de treinamento (T') contendo n amostras de

pares de entrada (Xi) e saida (yi) do formato T = {(Xi, yi)} ni = 1, se procura
extrair os padrées que mapeiam a saida;

2. Aprendizagem néao supervisionada — neste caso, ndo ha definicao anterior

de classes que identifiquem a categoria ou o tipo de padrao nos dados. Tem

como objetivo encontrar "padrdes interessantes ou naturais" nos dados;

3. Aprendizado por Refor¢o — ou aprendizado com um critico, € baseado em

sinais de recompensa ou punicao por fornecer feedback quando a categoria
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proviséria é certa ou errada, respectivamente. Assim, nenhum sinal de

categoria desejado é dado.

Embora fagam parte de uma mesma tecnologia, os algoritmos de aprendizado
de maquina sao construidos por diferentes sistemas e podem apresentar fungdes
diversificadas. Entre os sistemas podem ser mencionados os algoritmos de arvore
de decisdo, regressdes lineares e néo lineares, suport vector machines, regressdes
l6gicas, naive bayes e os algoritmos de clustering (KUHN; JOHNSON, 2013). A
diferenga entre os sistemas esta na forma como é realizado o gerenciamento dos
dados em seu conjunto de treinamento (LABOISSIERE; FERNANDES; LAGE,
2015).

O algoritmo Random Forest (RF) se enquadra como um algoritmo de arvore,
foi desenvolvido para realizar classificacdo e regressdo. Baseia-se no conceito de
arvores de regressdo e classificagdo, isto é, uma série de regras de deciséo
aninhadas para os preditores que determinam a resposta (BREIMAN, 2001). Tem
como caracteristicas a capacidade de reduzir o ruido experimental e aprimorar a
precisdo da previsao, agregando varias previsdes diferentes. Ele cria arvores
repetidamente a partir de amostras aleatérias dos dados de treinamento. Cada
arvore € um modelo separado do conjunto. As estimativas de todas as arvores séo
finalmente calculadas para produzir a estimativa final. Para superar a correlagao
entre arvores, apenas um subconjunto de preditores (mtry) é selecionado
aleatoriamente em cada divisdo. O melhor preditor do subconjunto aleatério € usado
na respectiva divisdo para particionar os dados (MEYER et al., 2018).

O Suport Vector Machine - kernel da fungcdo de base radial (SVM-RS)
constitui-se em regressdes néo lineares normalmente obtidas pela aplicacédo do
chamado truque do kernel. Para isso, os dados de treinamento sao primeiramente
transformados em um espaco de maior dimensao, aplicando uma fungao nao linear
do kernel (SHAWE-TAYLOR; CRISTIANINI, 2004). Em seguida, um modelo linear é
adaptado a esse novo espacgo de recurso (OLSON; DELEN, 2008) e, finalmente, a
regressao linear no novo espago de recurso € equivalente a uma regressdo nao
linear no espaco preditor original.

O algoritmo estatistico MARS foi desenvolvido como um método estatistico
para ajustar o relacionamento entre um conjunto de variaveis de entrada e variaveis

dependentes (FRIEDMAN, 1991). E um método de regressdo nao linear e nao
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parameétrico, baseado em uma estratégia de divisdo e conquista, na qual os
conjuntos de dados de treinamento s&o particionados em segmentos lineares
separados por partes (splines) de gradientes diferentes (inclinagdo). Nenhuma
suposicao especifica sobre o relacionamento funcional subjacente entre as variaveis
de entrada e saida € necessaria. Os pontos finais dos segmentos sdo chamados de
noés.Um né marca o final de uma regido de dados e o inicio de outra
(HOSSEINZADEH et al., 2020). O MARS seleciona automaticamente quais variaveis
usar (algumas variaveis sdo importantes, outras ndo) e os locais dos nos para cada
variavel escolhida. As curvas por partes resultantes (conhecidas como fungdes

basicas) oferecem maior flexibilidade ao modelo, permitindo dobras (ZHANG, 2020).

A Multiple Linear Regression (MLR) é a técnica de previsdo mais amplamente
usada para definir a relacdo entre as variaveis dependentes (resposta) e
independentes (explicativas) (BEYCA et al.,, 2019). A relagdo entre as variaveis
dependentes e independentes é formulada como um modelo de regressédo multipla

na Equacéao 7.

i = Bo + B1X1; + BaXo + +!3po1' + & (7)
Ondeyié a variavel dependente, X1, X2i, ..., XpiSd0 as variaveis
independentes, Bo, B1, ..., Bp S80 0s coeficientes de regressdo e € € o residuo. Os

coeficientes de regressao sao obtidos pelo método do erro do quadrado minimo. O
termo de erro, €, é considerado uma variavel aleatoria independente e normalmente
distribuida com média de zero e variancia (constante) de o2.

O Algoritmo Cubist € um modelo baseado em regras criado como uma
extensdo do modelo de arvore M5 (ADAMS e STERLING, 1992). Sua estrutura
consiste em um componente condicional - ou funcéo por partes - atuando como uma
arvore de decisdo, juntamente com varios modelos de regressao linear (KUHN,
2020). E semelhante a um modelo tipico de arvore de regressdo em termos de ser
um algoritmo de particionamento de dados que permite explorar relacbes nao
lineares nos dados observados. O modelo particiona recursivamente os dados em
subconjuntos, que sdo mais homogéneos internamente em relagdo a variavel de
destino e covariaveis do que o conjunto de dados como um todo. Um modelo de
regressao € ajustado para cada regra com base no subconjunto de dados definido
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pelas regras do modelo. Uma série de regras, organizadas hierarquicamente, define
0 particionamento recursivo da variavel de previsao, a fim de minimizar o desvio
padrdo em todas as possiveis divisdes (NOI; DEGENER; KAPPAS, 2017).
Observando as diferentes caracteristicas de cada modelo, diversos autores
realizaram estudos buscando avaliar e prever parametros ambientais. Noi, Degener
e Kappas (2017) comprovaram a eficacia do algoritmo RF nas predi¢gdes de dados
ambientais com conjunto de dados aleatorios; Hengl el al. (2018) obtiveram
excelentes resultados utilizando o algoritmo RF para modelagem preditiva de
variaveis espaco e espacgo-temporais. Sharaf El Din, Zhang e Suliman (2017)
encotraram 6timos resultados realizando a predicao de parametros de qualidade da
agua com SVM; Najafzadeh e Zainolabedini (2019) avaliaram o desempenho de
estacdes de qualidade de agua com SVM e diversos outros modelos. Ja Filgueiras
et al. (2019) observaram que o algoritmo Cubist apresenta 6timos resultados para
monitoramento de colheita, indicando ainda o algoritmo MLR com bons resultados

para o mesmo conjunto de dados.
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4 MATERIAL E METODOS
4.1 Area de Estudo

Dois pequenos reservatérios de acumulagédo de agua foram escolhidos para a
amostragem, ambos localizados na bacia do corrego Sao Bartolomeu, pertencente a
bacia do rio Doce, que se situa na regido Sudeste do Brasil, a mais populosa do pais

e de grande importancia econdmica, detendo 55,4% do PIB nacional (IBGE, 2010).

Denominados como R1 e R2, possuem 3,25 e 3,56 hectares de espelho agua,
respectivamente (Figura 7), estando localizados entre os paralelos 20°45'95" e
20°46'62" S e os meridianos 42°52'11,65" e 42°52'15,53" W. O reservatorio R2 é
responsavel por parte do abastecimento de agua da cidade de Vigosa-MG, com uma
populacéo estimada de 78.846 pessoas (IBGE, 2019).

A bacia do coérrego Sao Bartolomeu apresenta declividade média de 13%,
com altimetria variando de 630 a 850 metros e relevo predominantemente forte
ondulado e montanhoso (EMBRAPA, 1979). Em relacdo as classes de solo,
predominam os Latossolos Vermelho Amarelo e Argissolos Vermelho Amarelo
(EMBRAPA, 2006). Segundo a classificacdo climatica de Képpen, o clima é Cwa,

clima subtropical umido com inverno seco e verdo quente (ALVARES et al., 2013).
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Figura 7 - Localizacédo dos reservatorios na bacia do cérrego Sao Bartolomeu.
Fonte: autoria prépria.

Na Figura 8 apresenta-se o fluxograma da metodologia criada para o
desenvolvimento de sistema de monitoramento da concentragdo de Sodlidos
Suspensos Totais (SST) em reservatérios de acumulagdo de agua a partir de
sensores multiespectrais acoplados a Aeronave Remotamente Pilotada (RPA). A
identificagdo do comportamento espectral do SST com sensores espectrais foi
realizada nos dois reservatorios no periodo de setembro de 2019 a margo de 2020.
As imagens foram coletadas através de um sensor multiespectral MicaSense
RedEdge acoplado a um RPA DJI Matrice 100, sendo calibradas com painel
especifico do sensor multiespectral para representar a verdadeira propriedade de
reflectancia superficial. As amostras de agua foram coletadas in loco e sua
localizacdo demarcada com GNSS (Global Navigation Satellite System) RTK (Real
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Time Kinematic); posteriormente, foram levadas para laboratério para realizagéo das
analises limnoldgicas. Os dados de reflectancia e SST foram analisados através de
algoritmos de aprendizado de maquina, sendo escolhido o modelo com melhores
resultados dos indices estatisticos (RMSE, MAE e r?) para gerar os mapas com a

espacializagdo de SST em toda a area do reservatério.

Y
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Figura 8 - Fluxograma geral da metodologia criada para o desenvolvimento de sistema de
monitoramento da concentragdo de Soélidos Suspensos Totais (SST) em reservatérios a partir de
sensores multiespectrais acoplados a Aeronave Remotamente Pilotada (RPA).

Fonte: autoria propria.
4.2.Campanhas de Campo e Levantamento Aéreo

As campanhas de campo foram divididas de modo a se avaliar desde o
periodo de estiagem (setembro) até o periodo com chuvas intensas (janeiro), onde

concentragdo de SST € maior devido ao carreamento dos sedimentos pelo
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escoamento superficial. Assim, foram realizadas quatro campanhas de campo em
cada reservatorio (Erro! Fonte de referéncia nao encontrada.). Na aquisigdo dos
dados aéreos foi utilizado um Sistema de Aeronave Remotamente Pilotada (RPAs),
integrando por um RPA DJI Matrice 100 e um sensor multiespectral MicaSense

RedEdge acoplado na parte inferior (Figura 9).

Tabela 2 - Informagdes dos levantamentos aéreos e coleta das amostras de agua realizadas nos
reservatérios.

Hora de inicio das Hora de inicio
Campanhas Local Data coletas d(—:.‘ dos Voos

amostras de agua

1 R1 10/09/2019 9:40 12:25

1 R2 11/09/2019 9:56 11:34

2 R1 24/01/2020 9:32 11:53

2 R2 25/01/2020 10:03 11:44

3 R1 10/02/2020 9:45 11:42

3 R2 11/02/2020 10:10 11:26

4 R1 12/03/2020 10:05 12:18

4 R2 13/03/2020 10:32 11:56

Fonte: autoria prépria.

O RPA DJI Matrice 100 é uma plataforma totalmente moldavel e pode ser
utilizada por diferentes sensores e operacdes variadas (Figura 9A). Ele atinge uma
altitude maxima de 170 m, chegando a 22 m/s e distancia de transferéncia de 5 km.
Destaca-se por sua estabilidade e autonomia de voo de 20 minutos, podendo ser

duplicada com um slot adicional para bateria (DJI, 2020).

Acoplado ao RPA foram instalados uma camera multiespectral MicaSense
RedEdge e um sensor de irradiancia (DLS) (Figura 9B). O sensor multiespectral
RedEdge utilizado neste estudo coleta dados de cinco bandas espectrais
simultaneamente: azul (475 nm, largura de banda de 20 nm), verde (560 nm, largura
de banda de 20 nm), vermelho (668 nm, largura de banda de 10 nm), rededge (717
nm, 10 largura de banda de nm) e infravermelho proximo (840 nm, largura de banda
de 40 nm), que foram correlacionas para a geragdo do modelo com maior acuracia
(MICASENSE, 2020).
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Figura 9 - RPA DJI Matrice 100 foi usado no estudo (A) e Sensor MicaSense RedEdge e DLS (B).
Fonte: (A) DJI, (2020), (B) Micasense, (2020).

O plano de voo seguiu as recomendacdes de Barbosa (2005), com horario de
realizacao entre 9 e 14 horas, sempre se buscando o meio dia solar, quando o sol se
encontra a pino, gerando menor sombreamento. Os voos foram realizados no
sentido dos paralelos evitando manchas solares, com altitude de 120 metros e

sobreposicao lateral e frontal de 80% (Figura 10).

(R2)

Figura 10 - Trajeto realizado pelo RPA no levantamento aéreo dos Reservatérios R1 e R2,
representado pelas setas amarelas, e em baldes verdes o0 momento de cada captura de imagem.

Fonte: autoria prépria.
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4.2 Correcao Geométrica

Com o objetivo de garantir a acuracia do georreferenciamento das imagens,
foram definidos dez locais para a coleta de pontos de controle no reservatério 1 e
oito para o reservatério 2 (Figura 11A e B). Os pontos foram previamente coletados
em locais fixos na paisagem (faixas de pedestre, meio fios, bocas de lobo), sendo
usados os mesmo marcadores para todas as campanhas (Figura 11C). A ampla
visualizagdo dos marcos também foi observada, garantindo que eles ndo estivessem
cobertos por arvores ou eventuais obstaculos. Para coleta dos pontos foi utilizando o
receptor GNSS RTK TPS T10, que trabalha com todas as constelagbes de satélites,

dez frequéncias e utiliza todos os métodos de conectividade disponiveis (Figura
11D).

Figura 11 — Distribuicdo dos pontos de controle no reservatério 1 (A) e no reservatério 2 (B),
demarcacao dos pontos de controle em alvos ja existentes no local (C) e base do GNSS RTK TPS
T10 instalada (D).

Fonte: autoria prépria.

4.3 Calibragao radiométrica

Calibragéo radiométrica é o processo de conversdo do numero digital (ND)
para uma quantidade fisica a reflectancia (IQBAL; LUCIEER; BARRY, 2018). Assim,
antes e depois de cada voo foram realizadas imagens do painel de calibragdo de
reflectancia fornecido pela fabricante do sensor (Figura 12), afim de avaliar as
diferentes condi¢des de iluminagdo do ambiente.
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Figura 12 - Procedimento de calibragdo radiométrica das imagens em campo (A) e painel de
calibragao radiométrica (B).
Fonte: autoria propria.

4.4 Ortorretificagcao e mosaico das imagens aéreas

O processamento das imagens aéreas foi realizado no software Agisoft
Metashape 1.6.1, onde inicialmente foram realizadas as corregdes geométricas
provenientes da variagdo de movimentos do RPA e de inconsisténcias nas
sobreposi¢cdes entre imagens (SONG et al., 2016). Nesta etapa de pré-
processamento foi aplicado o filtro Image quality, que identificou imagens com ruidos
e excessos de contraste ou brilho, sendo que todas que possuiam qualidade inferior
a 0,7 foram descartadas do processamento (AGISOFT, 2020).

Foram capturadas 504 imagens no R1 e 684 imagens no R2 em cada
campanha, sendo essas imagens combinadas para a geragao de um mosaico para
cada reservatério. O mosaico € a técnica de jungéo de imagens que combina varias
cenas em uma unica imagem, cobrindo uma grande area (KIA; DOCKSTADER,
2013). No Agisoft Metashape o0 mosaico € realizado através de um algoritmo Scale
Invariant Feature Transform (SIFT), com base na procura de pontos homélogos nas
fotografias e pela aplicagao de técnicas de Structure from Motion (SFM) e Multiview
Stereo (MVS). Para garantir o georreferenciamento da imagem foram inseridos 10
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pontos de controle nas bordas do reservatério. Como produto, se obteve um

ortomosaico com Ground Sample Distance (GSD) de 7,35 cm.

Por fim, antes de realizar a plotagem do ortomosaico foi necessario converter
a unidade de reflectancia de cada banda, uma vez que ainda estavam com o valor
de inteiro como o de entrada 16 bits (65.536 tons de cinza), representando 200% do
valor real (Equacgéo 8). Assim, o valor que refere a 100% do valor da reflectancia
equivale a 32.768 tons de cinza (MICASENSE, 2019). Esse procedimento foi

realizado para cada banda individualmente com base na equagéao 8.

Ry = B,
Bl ™ 32768

(8)

Onde, Rsi se refere a reflecténcia apds a transformacéo e Bi é a banda a ser

transformada.
4.5 Extracao dos valores de reflectancia

Apos a geracao dos ortomosaicos, as imagens foram inseridas no ArcMap
10.5, onde se iniciou um processo de refinamento e extragao das reflectancias. Em
decorréncia da movimentagédo superficial da agua ocorre a reflexdo especular de
alguns pixels da superficie (CARVALHO; CABUS, 2020). Assim, valores de
reflectancia tendem a superestimar a reflectancia verdadeira. Por isso, todos os

pixels com reflectancia superior a 0,6 foram substituidos por valores NoData.

Para realizar a extracdo dos valores de reflectancia das imagens
multiespectrais, cinco cenarios distintos foram considerados: valor pontual do pixel,
onde a posicao georreferenciada de cada estacdo de amostragem foi usada para
extrair a reflectancia; extracdo média do valor de reflectancia de quadrados de 50,
100, 200 e 400 centimetros para cada lado, sendo criado nestes cenarios um
quadrado em torno da posicdo georreferenciada de cada estagdo de amostragem

para extrair a reflectancia média de cada uma das cinco bandas.

Além das bandas individuais foram geradas diversas razbes de banda e
indices espectrais com as cinco bandas para todos os tamanhos de amostras
extraidos. Assim, foram geradas 85 variaveis para cada cenario descrito acima, com

0 proposito de gerar variaveis com grande correlagdo com o SST.
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Os valores de reflectancia de todos os cenarios foram inicialmente inseridos
como covariaveis para a criacdo do modelo de aprendizado de maquina e, dessa
forma, o algoritmo selecionou o conjunto ideal de covariaveis para cada modelo.
Todo esse procedimento foi realizado em linguagem R no soffware R Studio (R
CORE TEAM, 2020).

4.6 Campanhas de coleta das amostras de agua

As coletas das amostras de agua em campo foram realizadas previamente
aos voos do RPA, representando as mesmas condicdes nas duas plataformas.
Assim, foram demarcados 30 pontos aleatérios em cada reservatorio, com
densidade amostral de 9,23 amostras/ha, valor superior aos utilizados por Bonansea
et al. (2015b); Su; Chou (2015) e Zhao et al. (2011). Este valor foi escolhido para
permitir melhor analise espacial dos dados, de forma a ser estatisticamente

representativo.

Foi utilizado o GNSS RTK TPS T10 para realizar a demarcagao das
coordenadas em todos os locais de coleta das amostras. As coletas foram
realizadas com um béquer adaptado com um bastdo graduado, permitindo coletar
agua subsuperficial (em profundidade de 30 cm abaixo da superficie). Em cada
ponto foram coletados aproximadamente 2 litros de agua, que foram armazenadas

em garrafas pet devidamente etiquetadas.
4.6.1 Analise das amostras

Todas as garrafas foram encaminhadas imediatamente para a Divisdo de
Agua e Esgoto da Universidade Federal de Vigosa, onde foram acondicionadas em
ambiente com temperatura inferior a 4°C. As analises para a determinagao dos
solidos suspensos totais foram realizadas conforme metodologia descrita por
ALPHA, AWWA e WEF (2017). Inicialmente, foi realizado o preparo das membranas
de fibra de vidro 47 mm x 1,2 um; as quais foram colocadas na estufa por 1 hora a
uma temperatura de 105°C e em seguida levadas para o dessecador por 24 horas a
fim de eliminar a umidade. Posteriormente a secagem, quantificou-se o peso das
membranas em balanga analitica para obtenc¢ao do peso inicial (Pi) (Figura 13).

O processo de filtragem foi realizado em uma bomba de vacuo de 1 HP. Apés

a realizagao da filtragem, as membranas foram colocadas novamente na estufa por
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1 hora a 105°C e levadas para o dessecador por 24 horas, sendo pesadas na
mesma balangca e obtendo-se o peso final (Pf) (Figura 13B). Desta forma, foi
determinada a concentragao de SST em mg/L como demostrado na equagéao 9. Para
cada ponto de coleta foram filtrados entre 200 e 500 mL em fung¢do dos sedimentos
presentes na coluna d’agua. As amostras foram feitas em duplicatas, o que resultou

em variaveis quantificadas a partir da média entre estas analises.

pf —pi
v

SST = [ x1000 (9)

Onde: SST - Sélidos Suspensos Totais; pf - Peso Final (g); pi- Peso Inicial (g);
V - Volume (L).

W

Figura 13 - Membranas de fibra de vidro antes (A) e apos (B) o processo de filiragem do SST.
Fonte: autoria propria.

4.7 Levantamento batimétrico dos reservatorios

O levantamento batimétrico dos reservatérios de acumulagdo de agua foi
realizado por Carmo e Ferreira (2012). Neste levantamento foi utilizado um
Ecobatimetro Hydrobox, feixe simples, com precisao nominal de 0,5%. Para nortear
o levantamento, um GNSS RTK TPS T10 foi utilizado.
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4.8 Modelagem de SST

Visando a obtencao de estimativas confiaveis de SST foram aplicadas trés
diferentes abordagens para a otimizagdo dos procedimentos de estimativa (Tabela
3). As abordagens variaram de acordo com os dados de entrada, com as seguintes
premissas sendo estabelecidas: A1 — Treinamento no reservatorio 1 e validagéo no
reservatorio 2; treinamento no reservatério 2 e validacdo no reservatorio 1; A2 —
Treinamento em 3 campanhas e validagdo em 1 campanha (as campanhas foram
definidas aleatoriamente, sendo esse processo repetido até se realizar todas as
combinagdes possiveis); A3 — agrupou-se os dados do reservatério 1 com os dados
do reservatorio 2 e dividiu-se 75% dos dados para treinamento e 25% para validagao

aleatoriamente, repetindo este procedimento por 100 vezes.

Tabela 3 - Abordagens utilizadas na modelagem de SST

Abord Variaveis de entrada
r n
ordagens Treinamento Validagao
A1 Dados R1 Dados R2
Dados R2 Dados R1
AD Dados de trés Dados de uma
Campanhas Campanha
A3 75% 25%

Fonte: autoria propria.

Na Figura 14 sdo apresentados os procedimentos metodoldgicos aplicados

para a modelagem de SST nos reservatorios 1 e 2.
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Figura 14 - Esquema metodolégico dos processos aplicados para a estimativa de SST nos
reservatoérios 1 e 2.

Fonte: autoria propria.

4.8.1 Selecao das covariaveis

A selecao de variaveis ¢é frequentemente wusada para reduzir a
dimensionalidade do espaco de recursos e remover recursos ruidosos e
redundantes (MUNOZ-ROMERO et al., 2020; REUNANEN, 2003; ZHANG et al.,
2020). O objetivo & selecionar um pequeno subconjunto de recursos originais que
minimize a redundancia e maximize a relevancia, reduz o numero de componentes
do modelo, utilizando somente as mais importantes para prever a variavel

dependente em analise. Assim, foi aplicado o coeficiente de correlacdo de Pearson
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(LEE RODGERS; NICEWANDER, 1988) eliminando todas as covariaveis com

correlagao superior a 95%.

Posteriormente, o algoritmo Recursive Feature Elimination (RFE) do pacote
Caret foi implementado. Este € um algoritmo de selecdo reversa que elimina
iterativamente os preditores menos promissores do modelo, com base em uma
medida inicial de importancia do preditor (KUHN, 2020). Tem sido amplamente
utilizado para o mapeamento ambiental (GHOSH; JOSHI, 2014; GOMES et al.,
2019; MEYER et al., 2017, 2018; STEVENS et al.,, 2013), sendo aplicado nas
covariaveis bandas espectrais, razdes entre bandas, indices de bandas, batimetria,
coordenadas e meses para a selegcdo do grupo mais representativo para a
estimativa de SST no presente trabalho. O detalhamento das covariaveis inseridas

nos modelos estdo detalhadas no Apéndice A.
4.8.2 Selecao dos modelos de aprendizado de maquina

Para a estimativa do SST foram escolhidos cinco diferentes modelos de
aprendizado de maquina: Random Forest (RF), Support Vector Machines Radial
Sigma (SVM-RS), Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS), Multiple Linear
Regression (MLR) e Cubist. Esses métodos foram selecionados para abranger uma
variedade de diferentes modelos linear, ndo linear, baseados em regras e em arvore
de regressdo. A principal diferengca entre os modelos é a forma como realizam o
gerenciamento dos dados em seu conjunto de treinamento. Assim, uma variavel
importante para um dos modelos pode nao ser representativa para outro. Cabe
salientar que, para avaliar estritamente cada modelo, foi aplicado o RFE gerando
seu conjunto ideal de covariaveis. Isto significa que existem cinco conjuntos
diferentes de variaveis para realizar a estimativa de SST. Para mais informacoes

sobre eles, consulte a publicacdo de Kuhn e Johnson (2013); Murphy (2013).
4.8.3 Avaliacao dos modelos de aprendizado de maquina

Para selecionar o melhor modelo, cada um deles foi aplicado separadamente
usando seu proprio subconjunto ideal de covariaveis selecionadas pela analise
RFE. Os dados foram modelados seguindo as abordagens da Tabela 3 e a preciséao
foi expressa pelos indices estatisticos: coeficiente de determinacao - r? (Equagao

10), raiz do erro quadratico médio — RMSE (Equagéao 11), erro absoluto médio —


https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/support-vector-machine
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MAE, (Equacao 12). A abordagem A2 foi repetida por quatro vezes e a A3 por 100
vezes com O seu proprio subconjunto de variaveis e comparadas com os valores
médios dos pardmetros de precisdo (r?, RMSE e MAE). A adogdo de varias
repeticoes € importante para determinar a variabilidade da previsao, pois diferentes
grupos de conjuntos de dados de treinamento e validacdo podem gerar diferentes
resultados de predicao (KUHN e JOHNSON, 2013).

R — ar (P —0m)?

_ 7 10
2 (Om; — 0m)? (10)

1

1 N 2
RMSE = [—Z (P, — oi)z} (11)

NLiui—,
N p.—0.

MAE = =1l ‘n 1 (12)

4.9 Mapa de estimativas de SST dos Reservatérios

Para construir os mapas de estimativas de SST dos reservatorios foram
selecionados, dentre os cinco modelos de aprendizado de maquina, o que
apresentou o melhor desempenho na comparagido dos valores preditos com os
observados nas campanhas de campo. Este modelo foi executado por 100 vezes,
gerando 100 mapas de estimativa de SST, sendo que o mapa final foi gerado com o

valor médio resultante de cada pixel.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 Amostragem de SST

No total foram coletadas 120 amostras de agua para cada reservatorio, em
quatro campanhas de diferentes condi¢des. A concentracdo de SST no Reservatério
1 variou entre 3,75 e 58,25 mg/L e no Reservatério 2 foi de 2,67 a 29,75 mg/L.
Analisando as caracteristicas construtivas de cada reservatorio observou-se que o
R1 possui diversas entradas de agua pluvial em toda sua estrutura, fato que nao
acontece no R2. Allen et al. (2017) apontam que, em areas urbanas impermeaveis, o
fluxo de agua da chuva no solo causa a coleta de poluentes e sedimentos, que séo
transportados para as hidrografias mais préximas.

Na Figura 15 apresenta-se os resultados do boxplot das concentragdes de

SST nas quatro campanhas realizadas nos dois reservatorios.

Reservatdrio 1 Reservatono 2

0 - | .

—

L

) ) ‘ ) | ' ‘
1"Camp/Set 2°Camp/dan 3"Campi/Fey 4"CampiMar 1"Camp/Set  2°Campldan 3°Camp/Fey 4"Camp/Mar

Campanhas

Figura 15 — Boxplot das amostras de SST nas campanhas de setembro/2019, janeiro/2020,
fevereiro/2020 e margo/2020 dos dois reservatorios.
Fonte: autoria propria.

Quando comparadas as amostras de cada campanha, percebe-se uma
distribuicdo bem regular entre o valor minimo e os intervalos interquartis. Entretanto,

quando se avaliam os valores entre as campanhas percebe-se uma maior
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heterogeneidade, com destaque para a 22 campanha, realizada em janeiro, onde se
contabilizou as maiores concentragdes de SST nos dois reservatoérios. Esses valores
elevados podem ser justificados pois, apesar de n&o chover nos dias das
amostragens, houve eventos de chuva na semana que antecedeu as campanhas,
(208,6mm) de acordo com os dados da estagcdao A510, localizada na cidade de
Vigosa (INMET, 2020). Desta forma, houve carreamento dos sedimentos da bacia

hidrografica até os reservatorios.

Na Figura 16 observa-se os diferentes comportamentos dos espectros
amostrados nas campanhas de janeiro/2020 e setembro/2019. A assinatura
espectral das amostras corrobora com os dados de Barbosa, Novo e Martins (2019),
que realizaram experimentos com diferentes concentracdes de SST com o intuito de
se identificar a assinatura espectral das solu¢des. Ja Barsi, Markham e Pedelty
(2011); Doxaran et al. (2002) que evidenciaram que as aguas turvas tém
propriedades Opticas diferentes das aguas limpas que resultam em alteragbes na

resposta espectral das leituras de sélidos suspensos totais.

Reflectancia (%)

. PRI
...............
............
.. ..

B1 B2 83 B5 B4
Bandas Espectrais

——— R1-Janewg =——e=— R1-Setembro +-®-++ R2-Janeiro -+ ++ R2-Setembro

Figura 16 - Comportamento radiométrico médio das amostras coletadas com sensor multiespectral
nas campanhas de janeiro/2020 e setembro/2019.

Fonte: autoria propria.

Verifica-se na Figura 16 que a reflectancia espectral das amostras do més de

setembro/2019, nos dois reservatérios, é baixa e moldada principalmente pelas
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propriedades Opticas das moléculas de agua pura, que produzem um aumento
significativo no espalhamento em diregcdo aos comprimentos de onda mais curtos
(B1) e de absorgéo em direcdo aos comprimentos de onda mais longos (B4). Ja nas
campanhas de janeiro, observa-se aumento das concentragdes de SST, provocando
aumento da reflectdncia em toda a faixa espectral estudada (BARBOSA; NOVO;
MARTINS, 2019; CHEN; CURRAN; HANSOM, 1992). Nota-se valores minimos de
reflectancia na B1 (faixas de absor¢ao de radiagdo, em torno de 450nm), tendo uma
forte curva de espalhamento em diregao a B3, devido as propriedades espectrais
conjuntas dos sedimentos em suspensao e da matéria organica dissolvida. Depois a
marca de evidente declinio até a B4, justificado pela rotacdo da molécula de agua
(RUDORFF et al., 2007).

5.2 Selegao das covariaveis

Com a aplicagao do filtro de correlagédo de Pearson houve uma reducao de
430 covariaveis para 60. Posteriormente foi realizada a aplicagcdo do RFE,
observando-se a selecdo de um numero distintos de covariaveis importantes para
cada um dos modelos de aprendizado de maquina utilizado. Na Figura 17
apresenta-se o desempenho dos cinco modelos no processo de selecédo de variaveis
em cada uma das trés abordagens utilizadas (A1, A2 e A3). Verifica-se que, em
meédia, 16 variaveis tiveram desempenho igual ou superior ao conjunto total de
variaveis. Mufoz-Romero et al. (2020) conseguiram otimizar significativamente o
desempenho do seu modelo aplicando filtro de correlagao de Pearson. Stevens et al.
(2013) reduziram o numero de variaveis ambientais de seu modelo aplicando o RFE,

diminuindo consideravelmente o tempo de processamento dos modelos.

Os modelos Cubist, RF e MARS tiveram desempenhos similares, utilizando a
menor quantidade de variaveis explicativas para compor o modelo. Ja os modelos
MLR e SVM-RS necessitaram de uma quantidade maior de variaveis para conseguir
bons resultados. O modelo MLR apresenta significativa sensibilidade com o aumento
da quantidade de variaveis, apresentando um destaque negativo em comparacgao

aos outros modelos.
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Figura 17 - Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina no processo de selegdo de
variaveis para cada uma das trés abordagens avaliadas.

Fonte: autoria propria.

A Figura 18 apresenta a dispersdo dos dados observados com os dados
preditos em uma reta 1:1. Ao avaliar as trés abordagens se identifica uma grande
discrepancia nos valores da abordagem A1 em comparagao com a A3. Isso se deve
a dificuldade dos modelos na extrapolagdo do intervalo de dados para o qual foi
treinado, tendo em vista que o intervalo de SST do R2 & 2,67 a 29,75 mg/L e do R1
€ 3,75 e 58,25 mg/L. Na abordagem A2, onde se realizou o treinamento com 3
campanhas completas e validagdo com 1 campanha completa, observa-se o mesmo
comportamento. Quando se realiza o treinamento apenas com as campanhas de
baixa concentragdo de SST (setembro, fevereiro e margo) e validagdo com as
campanhas de alta concentracdo (janeiro) os modelos tém baixo desempenho;
entretanto, quando se realiza qualquer outra combinacgao incluindo o més de janeiro
no treinamento se consegue bons resultados. Hengl et al. (2018); Zhang, Li e Deng
(2020) tiveram experiéncia parecidas e relataram que os modelos treinados ficam
aquém da extrapolacdo de dados para longe do espago do conjunto de dados de
treinamento, embora exibam desempenho de interpolagcdo excelente em alguns
Casos.

Diante disso, a abordagem A3, onde se realizou o treinamento com 75% dos
dados e validacdo com 25% dos dados aleatorios, repetidos por 100 vezes, se

mostrou a mais adequada no presente trabalho e foi a que melhor se ajustou na reta
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1:1, apresentando um étimo indicio de que os dados preditos ndo subestimam nem

superestimam o SST.
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Figura 18 - Comparagéo entre os valores observados e estimados de SST nos modelos RF, SVM-RS,
MLR e MARS e Cubist nas trés, aplicando diferentes abordagens.

Fonte: autoria propria.
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Ao analisar a Tabela 4, que apresenta o desempenho dos modelos RF, SVM-
RS, MARS, MLR e Cubist na estimativa de SST para a abordagem A3, observa-se
que por se tratar de modelos robustos todos os modelos tiveram um bom
desempenho, entretanto, os modelos RF, SVM-RS se destacaram. Ao realizar as
analises dos indices estatisticos identificou-se que o modelo SVM-RS foi superior
para a previsdo das concentracdes de SST, com maior valor de r? € menores valores
de RMSE e MAE, o que corrobora com estudos de Zhang, Huang e Wang (2020).
Estes autores conseguiram excelentes estimativas de parametros de agua utilizando
o algoritmo SVM. Ja Hengl et al., (2018); Zhang, Li e Deng (2020) identificaram que
algoritmos de arvore de decisao apresentam limitagcdo na modelagem de conjuntos
com menor numero de dados, com pouca aleatoriedade, e quando precisa realizar a

extrapolacido dos dados para valores além intervalo de treinamento.

Com as estatisticas de predicdo do conjunto treinamento e validagdo é
possivel identificar que o modelo SVM-RS né&o apresenta qualquer overfitting. O
RMSE e MAE corroboram com essa afirmacao, apresentando pequenas diferencgas
entre si e pouca variagao entre os valores de treinamento e validacdo. O modelo
MLR apresentou valores satisfatérios, o que poderia ser uma opgéao interessante,
pois pode ser facilmente aplicado através de uma equacéao linear, desde que os

valores estejam dentro do intervalo desta pesquisa.

Tabela 4 — Desempenho dos modelos RF, SVM-RS, MARS, MLR e Cubist na estimativa de SST nas
trés diferentes abordagens

Modelos Abordagem Treinamento Validagao
r RMSE MAE r RMSE MAE
RF A3 0.875 4.292 2.872 | 0.865 4.696 3.080
SVM-RS A3 0.870 4.342 2.975 | 0.869 4.559 3.021
MLR A3 0.851 4.784 3.424 | 0.840 5.064 3.555
MARS A3 0.865 4.483 3.179 | 0.843 4.972 3.409
Cubist A3 0.871 4.428 2.948 | 0.850 4.896 3.151

Fonte: autoria propria.

Apds a comprovagao de que a abordagem A3 e o algoritmo SVM-RS
apresentaram o melhor desempenho na estimativa de SST, foi realizada uma
analise de importancia de variaveis (Figura 19). Observa-se através desta analise
que as razdes de banda se destacam como covariaveis mais importantes na

estimativa do SST comparadas as bandas simples, corroborando com os resultados
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encontrados por Sestini (1999), que identificou que razées entre bandas permite
discriminar sutis diferencas existentes no comportamento espectral de diferentes
alvos, pois em bandas simples apenas diferencas discrepantes séo identificadas.
Doxaran et al. (2002), realizando estudos para quantificar material particulado
suspenso em agua, notaram que a reflectdncia de uma banda unica pode ser
fortemente influenciada por variagbes nas caracteristicas das particulas,
caracteristicas do sensor e condi¢cdes de luz, que podem ser melhoradas usando

razdes de bandas e indices espectrais.

As razdes de bandas envolvendo B1 (Azul), B4 (NIR) e B5 (rededge)
destacaram das demais no processo de selecdo de variaveis, apresentando alta
importancia na construgcdo do modelo. Analisando as caracteristicas do solo da
regido, pode se observar que se trata de latossolos vermelho-amarelos (UFV et al.,
2010), sendo um indicio da predominancia de bandas espectrais entre 700 e 850nm.
Saens, Paez e Arango (2015) obtiveram bons resultados, com r? = 0,87, utilizando as
bandas 1 (Azul) e banda 4 (NIR) na identificacdo de SST em microbacia na
Colémbia. Gholizadeh, Assefa e Reddi (2016); Matthews (2011) encontraram bons
resultados com razées de banda entre 670 a 710nm. E importante ressaltar que se
deve analisar as caracteristicas do local de estudo, como solo e vegetagéo, pois
estes tém um papel primordial na sele¢cdao das bandas em diferentes locais. As
covariaveis com tamanhos amostrais de 400cm, 200cm e pontual foram as de maior
importancia, estando presentes em 70% das variaveis importantes do modelo
(Figura 19).
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Fonte: autoria propria.

Na Figura 20 pode-se observar a distribuicdo espacial da concentragdo de
SST predita pelo modelo SVM-RS das diferentes campanhas no reservatoério 1.
Através dos mapas observa-se que apenas a campanha de janeiro destoa das
demais. Os valores mais altos em todas as campanhas estdo localizados nas
extremidades sul, onde se localizam um canal com entrada de agua, e a norte, onde
ha um extravaso, sendo possivel identificar um fluxo central de deslocamento do
sedimento. Cabe ressalvar que as bordas do reservatério apresentam pequenas
contaminagdes em decorréncia de pixels com composicao mista e de areas
assoreadas.

A andlise temporal nos reservatorios foi de extrema relevancia, pois
demonstrou a aplicabilidade do modelo em diferentes condigdes, enfatizando sua
capacidade de generalizagdo espacgo-temporal, 0 que corrobora com as analise de
Guo et al. (2015). Estes pesquisadores conseguiram 6timos valores na predi¢ao de
parametros opticos e nédo Opticos de qualidade de agua com sensor multiespectral
acoplado a RPA. No entanto, aplicaram modelos lineares para desenvolvimento dos
modelos. Zhang, Huang e Wang (2020) ressaltam a importancia de se realizar coleta
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de dados em varias condi¢gbes, de modo a deixar o modelo mais sensivel as
variagdes ambientais. Estes autores utilizaram dados de sensoriamento remoto e o
algoritmo SVM para a predigdo de parametros de qualidade da agua.
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Figura 20 - Predigdo da concentragdo de SST pelo modelo SVM-RS para o reservatorio 1 nas quatro
campanhas realizadas.
Fonte: autoria prépria.

Na Figura 21 é possivel avaliar as predigdes da concentragdo de SST do modelo
SVM-RS para o reservatorio 2. Este reservatoério tem um menor intervalo entre os
valores de SST entre as campanhas, com os maiores valores encontrados na
por¢cao sul do reservatorio, onde possui um canal de entrada de agua que causa
grande revolvimento de solo e agua colocando as particulas em suspensao. A
campanha do més de setembro apresenta uma lacuna na parte sul, por se tratar de
um trecho assoreado, com o baixo nivel da agua ficou exposto no periodo de
estiagem (setembro).
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Figura 21 - Predigdo da concentragdo de SST pelo modelo SVM-RS para o reservatorio 2 nas quatro
campanhas realizadas.
Fonte: autoria propria.

As analises multitemporais foram de grande importancia para este estudo,
nao apenas para a validacdo dos modelos, mas também porque demostra a
variacdo da concentracdo de SST em diferentes condicdes do ano. Bilotta e Brazier
(2008) realizaram uma revisdo minuciosa sobre o comportamento do sodlido
suspenso e deixaram clara a importdncia do monitoramento espaco-temporal
continuo para a gestao adequada dos recursos hidricos.

Por todos as informagdes discutidas, pode-se inferir que o uso de sensor
multiespectral acoplado a RPA oferece beneficios adicionais comparativamente a
metodologia tradicional de coleta de amostras pontuais de qualidade da agua para

fins de avaliagdo de SST. Sugere-se para futuros estudos, a realizagdo de mais
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campanhas no espac¢o e redugao da quantidade de amostras no tempo, assim,

obtendo maior diversificagao das condi¢gbes temporais do modelo.
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6 CONCLUSOES

A metodologia desenvolvida para a estimativa de SST em reservatérios, com
base em dados de sensor multiespectral acoplado em Aeronave Remotamente
Pilotada (RPA), apresentou-se adequada, obtendo valores acurados dos indices
estatisticos na comparacao entre valores preditos e observados, com potencial para
ser usada para o monitoramento espacgo-temporal do SST em reservatérios de

acumulagao de agua.

O modelo de aprendizado de maquina SVM-RS (Support Vector Machines
Radial Sigma) apresentou os melhores resultados na predicdo de SST, indicando
que pode ser utilizado para quantificar remotamente o SST com elevado grau de

confiabilidade.

Foi identificada, nas anadlises espectrais, forte relagcdo dos espectros
coletados com sensor multiespectral com as amostras coletadas in loco,
possibilitando a avaliacdo da influéncia das condi¢des ambientais nas diferentes
condigdes de estimativa de SST. As bandas 1, 4 e 5 sdo extremamente importantes
para estimativas mais acuradas e as razbes de banda sdo mais robustas na
predicdo de SST comparativamente as bandas simples.

A geragédo de mapas da concentragdo de SST dos reservatorios permitiu uma
analise espago-temporal, o que € primordial para o monitoramento e gestao

adequada dos recursos hidricos.


https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/support-vector-machine
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APENDICE A — COVARIAVEIS UTILIZADAS PARA IMPLEMENTAGAO DOS MODELOS

Razoes de bandas e indices utilizados como covariaveis

Pontual* 50 cm* 100 cm* 200 cm* 400 cm*
PB1 50B1 100B1 200B1 400B1
PB2 50B2 100B2 200B2 400B2
PB3 50B3 100B3 200B3 400B3
PB4 50B4 100B4 200B4 400B4
PB5 50B5 100B5 200B5 400B5

PB1-PB2 50B1-50B2 100B1-100B2 200B1-200B2 400B1-400B2

PB1-PB3 50B1-50B3 100B1-100B3 200B1-200B3 400B1-400B3

PB1-PB4 50B1-50B4 100B1-100B4 200B1-200B4 400B1-400B4

PB1-PB5 50B1-50B5 100B1-100B5 200B1-200B5 400B1-400B5

PB2-PB3 50B2-50B3 100B2-100B3 200B2-200B3 400B2-400B3

PB2-PB4 50B2-50B4 100B2-100B4 200B2-200B4 400B2-400B4

PB2-PB5 50B2-50B5 100B2-100B5 200B2-200B5 400B2-400B5

PB3-PB4 50B3-50B4 100B3-100B4 200B3-200B4 400B3-400B4

PB3-PB5 50B3-50B5 100B3-100B5 200B3-200B5 400B3-400B5

PB4-PB5 50B4-50B5 100B4-100B5 200B4-200B5 400B4-400B5

PB1/PB2 50B1/50B2 100B1/100B2 200B1/200B2 400B1/400B2

PB1/PB3 50B1/50B3 100B1/100B3 200B1/200B3 400B1/400B3

PB1/PB4 50B1/50B4 100B1/100B4 200B1/200B4 400B1/400B4

PB1/PB5 50B1/50B5 100B1/100B5 200B1/200B5 400B1/400B5

PB2/PB3 50B2/50B3 100B2/100B3 200B2/200B3 400B2/400B3

PB2/PB4 50B2/50B4 100B2/100B4 200B2/200B4 400B2/400B4

PB2/PB5 50B2/50B5 100B2/100B5 200B2/200B5 400B2/400B5

PB3/PB4 50B3/50B4 100B3/100B4 200B3/200B4 400B3/400B4

PB3/PB5 50B3/50B5 100B3/100B5 200B3/200B5 400B3/400B5

PB4/PB5 50B4/50B5 100B4/100B5 200B4/200B5 400B4/400B5

PB1+PB2 50B1+50B2 100B1+100B2 200B1+200B2 400B1+400B2
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PB1+PB3 50B1+50B3 100B1+100B3 200B1+200B3 400B1+400B3
PB1+PB4 50B1+50B4 100B1+100B4 200B1+200B4 400B1+400B4
PB1+PB5 50B1+50B5 100B1+100B5 200B1+200B5 400B1+400B5
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PB1-PB5)/(PB2+PB3

50B1-50B5)/(50B2+50B3)

100B1-100B5)/(100B2+100B3)

200B1-200B5)/(200B2+200B3)

(400B1-400B5)/(400B2+400B3)

PB1-PB5)/(PB2+PB4

50B1-50B5)/(50B2+50B4)

100B1-100B5)/(100B2+100B4)

200B1-200B5)/(200B2+200B4)

(400B1-400B5)/(400B2+400B4)

PB1-PB5)/(PB2+PB5

50B1-50B5)/(50B2+50B5)

100B1-100B5)/(100B2+100B5)

200B1-200B5)/(200B2+200B5)

(400B1-400B5)/(400B2+400B5)

PB1-PB5)/(PB3+PB4

50B1-50B5)/(50B3+50B4)

100B1-100B5)/(100B3+100B4)

200B1-200B5)/(200B3+200B4)

(400B1-400B5)/(400B3+400B4)

PB1-PB5)/(PB3+PB5

100B1-100B5)/(100B3+100B5)

200B1-200B5)/(200B3+200B5)

(400B1-400B5)/(400B3+400B5)

PB2-PB3)/(PB2+PB4

50B2-50B3)/(50B2+50B4)

100B2-100B3)/(100B2+100B4)

200B2-200B3)/(200B2+200B4

(400B2-400B3)/(400B2+400B4)

PB2-PB3)/(PB2+PB5

50B2-50B3)/(50B2+50B5)

100B2-100B3)/(100B2+100B5)

200B2-200B3)/(200B2+200B5

(400B2-400B3)/(400B2+400B5)

PB2-PB3)/(PB3+PB4

50B2-50B3)/(50B3+50B4)

100B2-100B3)/(100B3+100B4)

200B2-200B3)/(200B3+200B4

(400B2-400B3)/(400B3+400B4)

PB2-PB3)/(PB3+PB5

50B2-50B3)/(50B3+50B5)

100B2-100B3)/(100B3+100B5)

200B2-200B3)/(200B3+200B5

(400B2-400B3)/(400B3+400B5)
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PB2-PB3)/(PB4+PB5

JA(
A
JA(
A
50B1-50B5)/(50B3+50B5)
JA(
A
JA(
A
)

50B2-50B3)/(50B4+50B5

100B2-100B3)/(100B4+100B5)

200B2-200B3)/(200B4+200B5

(400B2-400B3)/(400B4+400B5)

50B2-50B4)/(50B2+50B5

100B2-100B4)/(100B2+100B5)

e — M [~ [~ N~

200B2-200B4)/(200B2+200B5

PB2-PB4)/(PB3+PB4

50B2-50B4)/(50B3+50B4

100B2-100B4)/(100B3+100B4)

200B2-200B4)/(200B3+200B4)

(400B2-400B4)/(400B3+400B4)

PB2-PB4)/(PB3+PB5

50B2-50B4)/(50B3+50B5

100B2-100B4)/(100B3+100B5)

200B2-200B4)/(200B3+200B5)

(400B2-400B4)/(400B3+400B5)

PB2-PB4)/(PB4+PB5

50B2-50B4)/(50B4+50B5

100B2-100B4)/(100B4+100B5)

200B2-200B4)/(200B4+200B5)

(400B2-400B4)/(400B4+400B5)

PB2-PB5)/(PB2+PB5

50B2-50B5)/(50B2+50B5

100B2-100B5)/(100B2+100B5)

200B2-200B5)/(200B2+200B5)

(400B2-400B5)/(400B2+400B5)

PB2-PB5)/(PB3+PB4

100B2-100B5)/(100B3+100B4)

200B2-200B5)/(200B3+200B4)

(400B2-400B5)/(400B3+400B4)

PB2-PB5)/(PB3+PB5

50B2-50B5)/(50B3+50B5

100B2-100B5)/(100B3+100B5)

200B2-200B5)/(200B3+200B5)

(400B2-400B5)/(400B3+400B5)

/
PB2-PB5)/(PB4+PB5

100B2-100B5)/(100B4+100B5)

200B2-200B5)/(200B4+200B5)

(400B2-400B5)/(400B4+400B5)

PB3-PB4)/(PB3+PB5

50B3-50B4)/(50B3+50B5

100B3-100B4)/(100B3+100B5)

200B3-200B4)/(200B3+200B5)

(400B3-400B4)/(400B3+400B5)

PB3-PB4)/(PB4+PB5

50B3-50B4)/(50B4+50B5

100B3-100B4)/(100B4+100B5)

200B3-200B4)/(200B4+200B5)

(400B3-400B4)/(400B4+400B5)

PB3-PB5)/(PB4+PB5
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50B3-50B5)/(50B4+50B5

100B3-100B5)/(100B4+100B5)

200B3-200B5)/(200B4+200B5)

JA(
J(
J(
J(
JA(
JA(
J(
JA(
J(
¢
(400B2-400B4)/(400B2+400B5)
J(
¢
J(
JA(
J(
JA(
¢
¢
A
¢

(400B3-400B5)/(400B4+400B5)

I~ I~~~ I s N s N s s s s s s S s s s S s e

) )
) )
) )
) )
) )
) )
) )
) )
) )
) )
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PB4-PB5)/(PB4+PB5
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50B2-50B5)/(50B3+50B4)
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)
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50B4-50B5)/(50B4+50B5

L~~~ I~~~ =~ =~~~ =~ =~~~

100B4-100B5)/(100B4+100B5)

L~ I~~~ =~ =~ =~ =~~~ =~~~ =~~~

200B4-200B5)/(200B4+200B5)

(400B4-400B5)/(400B4+400B5)

Irededge Irededge.5 Irededge.1 Irededge.2 Irededge.4
NDVIVIS NDVIVIS.5 NDVIVIS.1 NDVIVIS.2 NDVIVIS.4
GLI GLL5 GLIA GLI.2 GLI4
ARVI ARVIL.5 ARVI.1 ARVI.2 ARVI.4
GNDVI GNDVI5 GNDVI.1 GNDVI.2 GNDVI.4
NPQI NPQl.5 NPQI.1 NPQI.2 NPQI.4

*Diferentes tamanhos utilizados para extragdo das amostras espectrais da imagem
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Covariaveis Ambientais, temporais e locacionais

Batimetria

X

Y

Més

Lagoa
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